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Abstract　Convolutionalneuralnetworkshavealreadyexceededthecapabilitiesofhumansinmany
fields．However,asthememoryconsumptionandcomputationalcomplexityofCNNscontinueto
increase,the“memorywall”problem,whichconstrainsthedataexchangebetweentheprocessing
unitandmemoryunit,impedestheirdeploymentsinresourceＧconstrainedenvironments,suchasedge
computingandtheInternetofThings．ReRAM(resistiveRAM)Ｇbasedhardwareacceleratorhasbeen
widelyappliedinacceleratingthecomputingofmatrixＧvectormultiplicationduetoitsadvantagesin
termsofhighdensityandlowpower,butarenotadeptfor３２bfloatingＧpointdatacomputation,

raisingthedemandforquantizationtoreducethedataprecision．Manuallydeterminingthebitwidth
foreachlayeristimeＧconsuming,therefore,recentstudiesleverageDDPG(deepdeterministicpolicy
gradient)toperformautomatedquantizationonFPGA(fieldprogrammablegatearray)platform,but
itneedstoconvertcontinuousactionsintodiscreteactionsandtheresourceconstraintsareachievedby
manuallydecreasingthe bitwidth ofeachlayer．Thispaperproposesa PPO (proximalpolicy
optimization)Ｇbasedautomatedquantizationfor ReRAMＧbasedhardwareaccelerator,which uses
discreteactionspacetoavoidtheactionspaceconversionstep．Wedefineanewrewardfunctionto
enablethePPOagenttoautomaticallylearntheoptimalquantizationpolicythatmeetstheresource
constraints,and give softwareＧhardware modifications to support mixedＧprecision computing．
ExperimentalresultsshowthatcomparedwithcoarseＧgrainedquantization,theproposedmethodcan
reducehardwarecostby２０％~３０％ withnegligiblelossofaccuracy．Comparedwithotherautomatic
quantification,theproposedmethodhasashortersearchtimeandcanfurtherreducethehardware
costbyabout４．２％ underthesameresourceconstraints．ThisprovidesinsightsforcoＧdesignof
quantizationalgorithmandhardwareaccelerator．

Keywords　automatedquantization;reinforcementlearning;ReRAMＧbasedhardwareaccelerator;

neuralnetwork;processinginmemory

摘　要　卷积神经网络在诸多领域已经取得超出人类的成绩．但是,随着模型存储开销和计算复杂性的

不断增加,限制处理单元和内存单元之间数据交换的“内存墙”问题阻碍了其在诸如边缘计算和物联网



等资源受限环境中的部署．基于阻变存储的硬件加速器由于具有高集成度和低功耗等优势,被广泛应用

于加速矩阵 向量乘运算,但是其不适合进行３２b浮点数计算,因此需要量化来降低数据精度．手工为每

一层确定量化位宽非常耗时,近期的研 究 针 对 现 场 可 编 程 门 阵 列(fieldprogrammablegatearray,

FPGA)平台使用基于深度确定性策略梯度(deepdeterministicpolicygradient,DDPG)的强化学习来

进行自动量化,但需要将连续动作转换为离散动作,并通过逐层递减量化位宽来满足资源约束条件．基
于此,提出基于近端策略优化(proximalpolicyoptimization,PPO)算法的阻变存储硬件加速器自动量

化,使用离散动作空间来避免动作空间转换步骤,设计新的奖励函数使 PPO 自动学习满足资源约束的

最优量化策略,并给出软硬件设计改动以支持混合精度计算．实验结果表明:与粗粒度的量化相比,提出

的方法可以减少２０％~３０％的硬件开销,而不引起模型准确度的过多损失．与其他自动量化相比,提出

的方法搜索时间短,并且在相同的资源约束条件下可以进一步减少约４．２％的硬件开销．这为量化算法

和硬件加速器的协同设计提供了参考．
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Fig．１　TopＧ１accuracyresultsofvariousCNNs
onImageNet

图１　CNN模型在ImageNet上的 TopＧ１准确率

　　卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,

CNN)在图像分类、语音识别和自然语言处理等领

域取得广泛应用[１Ｇ３]．但是,如图１所示,模型准确度

的提升是以设计更深、更复杂的模型为代价,这导致

了更大的模型文件和更高的计算复杂度[４]．在使用

基于冯􀅰诺依曼架构的通用处理器进行训练和推理

时,“内存墙”问题(memorywall)限制了 CPU 和片

外存储之间的数据传输,成为性能瓶颈．此外,文献

[５]的研究表明CPU和片外存储进行一次数据传输

的能耗比进行一次３２b浮点数加法运算高约２个数

量级,大量的数据传输将产生巨大的能耗,这在边缘

计算和物联网等资源受限的应用场景下是不可行

的,因此,需要新的体系结构来缓解“内存墙”问题．
内存计算(processinginmemory,PIM)通过

将计算单元和存储单元紧密结合,从而缓解了“内存

墙”的问题[６]．基于忆阻器的交叉阵列(memristorＧ
basedcrossbar),由于具有高密度、低功耗等优势,
被广泛应用于加速矩阵 向量乘运算(matrixＧvector
multiplication,MVM)．近期,专注于硬件设计的工

程师提出了许多基于非易失性阻变存储(resistive
RAM,ReRAM)的硬件加速器设计[７Ｇ９]．但是,由于

数模 (digitalＧtoＧanalogconverter,DAC)和 模 数

(analogＧtoＧdigitalconverter,ADC)转换器件的分

辨率(resolution)、ReRAMcell的精度和 ReRAM
交叉阵列的尺寸有限,基于 ReRAM 的加速器无法

直接高效地进行３２b浮点数运算[１０]．因此,需要使

用低精度数值(lowＧprecisiondata)．
模型量化通过降低数据位宽,从而减少计算存

储开销,这对基于 ReRAM 的硬件加速器非常友

好[１０]．ISAAC[７]和 PipeLayer[９]都使用１６b的权值

和激励,Prime[８]使用８b权值和６b激励．但是,这
些专注于硬件设计的工作都为权值和激励分配统一

的量化位宽,这种粗粒度的模型级量化忽略了神经

网络不同层的结构和冗余,无法有效达到模型精度

和硬件开销的最佳性能折中．因此,需要更细粒度的

量化策略,例如逐层量化(layerＧwisequantiＧzation)．
逐层量化的问题使其量化策略空间巨大．假设一个

模型有L 层(L 指卷积层和全连接层的总和),每层

的权值和激励可采用M 种量化位宽的选择,那么其

量化策略的搜索空间为O(M２L)．当 M 和L 很大

时,在如此大的量化策略空间上手工为每层搜索量

化位宽非常耗时．近期研究提出使用自动机器学习

(automatedmachinelearning,AutoML)来自动选择
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量化位宽．文献[１１Ｇ１３]使用基于深度确定性策略梯

度(deepdeterministicpolicygradient,DDPG)[１４]的强

化学习算法来进行自动量化．但是这些研究存在３
个问题:

１)量化动作本质上是离散数值,而DDPG算法

适用于连续动作,因此基于 DDPG的方法[１１Ｇ１３]需要

动作空间转换步骤;

２)在文献[１１]中,通过手工递减位宽来满足资

源约束条件,而不是通过学习获得,并且其搜索时间

漫长;

３)大部分基于强化学习的自动量化是基于

FPGA[１１Ｇ１２]和传统冯􀅰诺依曼架构的通用处理器

的[１５],缺少结合自动量化算法的 ReRAM 加速器软

硬件设计说明．
此外,由于没有成熟的ReRAM 加速器芯片,目

前主要基于模拟器来评估 ReRAM 加速器的性能．
文献[１６Ｇ１７]提供详细的电路级(circuitＧlevel)仿真,
可用于仿真 ReRAM 加速器的面积、时延和功耗．文
献[１８]提出一个快速评估ReRAM 硬件性能的行为

级(behaviorＧlevel)模拟器,支持混合精度计算,但不

支持自动选择量化位宽．
基于上述分析,本文工作的主要贡献有４个方面:

１)提出基于近端策略优化(proximalpolicy
optimization,PPO)[１９]的自动量化算法,使用离散

动作空间,避免动作空间转换步骤;

２)设计新的包含 ReRAM 加速器硬件开销和

模型精度的奖励函数,使PPOAgent通过学习来自

动搜索同时满足资源约束和精度需求的量化策略,
不需要手工递减量化位宽步骤;

３)在遵循ReRAM 加速器设计原则的前提下,
结合 自 动 量 化 算 法,分 析 支 持 混 合 精 度 计 算 的

ReRAM 加速器的软硬件设计改动;

４)实验表明:与粗粒度的量化方法相比,提出

的方法可以减少２０％~３０％的硬件开销,而不引起

模型准确度的过多损失．与其他自动量化相比,提出

的方法自动搜索满足资源约束条件的量化策略,避
免手工递减步骤,搜索时间快,并且在相同的资源约

束条件下可以进一步减少约４．２％的硬件开销．

１　背景与相关工作

１．１　CNN推理阶段workload分析

为了不产生歧义,首先统一 CNN 和神经网络

(neuralnetwork,NN)的术语:

１)CNN 卷 积 核 (filterorkernel)的 权 值

(weight)对应于 NN中的突触(synapse);

２)CNN 中输入∕输出特征图(ifmap∕ofmap)的
激励(activation)对应于 NN 中的输入∕输出神经元

(input∕outputneuron)．
CNN 推理阶段涉及卷积、池化、非线性激活

(sigmoidorReLU)和归一化等运算．推理阶段的计

算负载(workload)主要集中在卷积层和全连接层．
式(１)给出了卷积的计算公式,表１列出了相应的参

数说明:

Table１　ParametersofACONV∕FCLayer
表１　CONV∕FC层参数说明

参数 说明

N 批大小

Cout 卷积核数或输出特征图的通道数

Cin 特征图数或卷积核的通道数

Hin∕Win 输入特征图尺寸信息

Kheight∕Kwidth 卷积核的尺寸信息

U 滑动步长

　　值得注意的是:

O[u][x][y]＝

B[u]＋∑
Cin

k＝０
∑
Kwidth

i＝０
∑

Kheight

j＝０
I[k][Ux＋i][Uy＋j]×

W[u][k][i][j],

０≤u ≤Cout,

０≤x ≤ (Win－Kwidth＋U)∕U,

０≤y ≤ (Hin－Kheight＋U)∕U． (１)
全连接层可以看成是当式(１)中参数 Hin＝

Kheight,Win＝Kwidth,U＝１时的卷积层．因此,下面主

要分析卷积计算的特点．结合图２绘制的卷积运算

的示意图和式(１)分析可得,卷积层计算表现出２个

特征:

１)不连续的内存访问．这是由于卷积核在输入

特征图上滑动时,滑窗(slidingwindow)内的数据是

输入特征图的多行数据．因此,不论数据是按行存储

还是按列存储,在不进行数据布局优化的条件下,滑
窗内的数据内存访问都是不连续的．

２)数据复用性．卷积运算中的数据复用主要分

为权值复用(weightreuse)和输入复用(inputreuse)．
权值复用表现为同一个卷积核的权重被多次用于输

入特征图的不同区域．输入复用表现为输入特征图

的同一个区域的激励被多次用于不同的卷积核．

０２５ 计算机研究与发展　２０２２,５９(３)



Fig．２　ConvolutionsinCNNs
图２　CNN中的卷积运算

　　直接使用for循环实现的卷积计算会引起非常

高的缓存缺失,从而导致运算速度非常慢．因此,通
常将卷积计算转化为矩阵 矩阵乘(matrixＧmatrix
multiplication)或矩阵 向量乘(matrixＧvectormulＧ
tiplication,MVM)．现有的深度学习框架(如TensorＧ
flow和Pytorch)底层都是通过调用通用矩阵乘库

(generalmatrixmultiply,GEMM)来实现高效卷

积计算．此外,为减少不连续的内存访问并提高数据

复用,在调用之前 GEMM 前,需要对数据进行转换

和重排,最常见的转换方法是如图３所示的im２col,
这是一种用空间换时间的优化策略．

除了在算法层面上优化卷积运算,实现高效矩

阵 向量乘也成为硬件加速器设计的关键．TPU[２０]

作为工业界最成功的专用硬件加速器,采用６５５３６个

８b乘法器和加法器,组成脉动阵列(systolicarray)
架构的矩阵乘法单元,每秒峰值速度为９２TFLOPS．
TPU在进行计算时,首先将权值参数从内存加载到

乘法器和加法器阵列中．然后,从内存加载输入数

据,每次执行乘加运算时,都会将结果传递给后面的

乘法器,同时进行求和．与传统的基于 CMOS实现

的加速器相比[２１Ｇ２３],基于 ReRAM 的硬件加速器的

本质是在模拟域实现矩阵 向量乘运算,因此具有速

度快、功耗低等优势．下面介绍基于 ReRAM 的硬件

加速器的基本原理．

Fig．３　Thedatarearrangeofim２col
图３　im２col的数据重排原理图

１．２　基于ReRAM 的硬件加速器设计

基于ReRAM 的硬件加速器通常采用分层结构

(hierarchicalarchitecture)[７Ｇ９]．如图４所示,加速器

由多个 Tile和I∕O 组成,I∕O 用于从片外存储加载

１２５魏　正等:基于近端策略优化的阻变存储硬件加速器自动量化



数据,并通过基于片上通信网络(networkonchip,

NoC)进行 Tile间的数据交换．数据的编排和通信由

控制器(controller)负责．Tile由缓冲(buffer)、移位

加法器(shift&adder)、用于计算非线性操作的特

殊功能单元(specialfunctionunit,SFU)和多个PE
(processingengine)组成．PE 由输入∕输出寄存器、
移位 加法器、模数转换器(ADC)和多个 ReRAM
交叉阵列(ReRAMcrossbararray,XB)组成．在推

理阶段,输入数据通过 DAC转换为模拟域的电压

信号,便可通过基尔霍夫定律(Kirchoff􀆳slaw),在
一个读操作的延迟内完成一次矩阵 向量乘法计算,
之后通过 ADC将模拟电流信号转为数字信号．和推

理相比,神经网络的训练涉及误差和梯度的计算与

更新,需要设计额外的外部电路和 ReRAM 交叉阵

列,这使得ReRAM 硬件加速器的电路级设计更加

复杂．此外,训练阶段频繁地更新操作造成大量的写

操作,这给ReRAM 的写耐久性带来巨大挑战[２４Ｇ２６]．
目前,大部分研究使用基于 ReRAM 的加速器来加

速神经网络的推理．ISAAC[７]结合新的数据编码,提
出了支持原位乘加操作的基础单元(inＧsitumultiply
accumulate,IMA),并使用基于 ReRAM 的块内流

水线(intraＧtilepipeline)设计加速推理．Prime[８]分

别设计用于计算(FFsubarray)、存储(memsubarray)
和缓存 (buffersubarray)的 ３ 个阵列,避免使用

eDRAM 缓存和输入输出寄存器．和 Prime、ISAAC
不同,PipeLayer[９]通过合理的数据复用、层内并行

(intraＧlayerparallelism)和层间流水线(interＧlayer
pipeline)来提高吞吐量．但是,这些硬件设计都使用

较高的数据精度,并且为所有层指定统一的量化位

宽,忽略了神经网络不同层的冗余．

Fig．４　ThehierarchicalarchitectureofReRAMＧbasedaccelerator
图４　基于 ReRAM 加速器的分层体系结构

　　为了快速评估 ReRAM 加速器的性能,研究人

员提出了许多模拟器．文献[１６Ｇ１７]使用 C＋＋实现

ReRAM 加速器的电路级(circuitＧlevel)仿真软件,
可用于仿真ReRAM 加速器设计的面积、时延和功

耗,但不支持混合精度计算．文献[１８]使用 Python
实现一个快速评估 ReRAM 硬件性能的行为级

(behaviorＧlevel)模拟器,支持混合精度计算,可用于

芯片早期设计阶段的快速仿真,但不支持自动选择

量化位宽．
１．３　量化与AutoML

专注于ReRAM 加速器设计的硬件工程师通常

使用模型级量化．文献[１６Ｇ１７]都采用 W２A８的量化

策略,即将所有卷积层和全连接层的权值量化为２b
整型,激励量化为８b整型．但是,这会导致模型准确

度下降．手工为每一层确定量化位宽非常耗时．最

近,专注于算法研究的工程师提出使用自动机器学

习来自动选择量化位宽．文献[１１]针对FPGA平台,
提出了基于DDPG算法的硬件感知自动量化技术;
文献[１２]在文献[１１]的基础上,也针对FPGA 提出

基于DDPG 的卷积核级别(kernelＧwise)的自动量

化;文献[１３]也在文献[１１]的基础上,提出使用基于

DDPG２ 阶 段 强 化 学 习,分 别 用 于 提 高 精 度 和

ReRAM 的存储利用率;文献[１５]针对通用处理器

CPU,使用强化学习来进行自动量化．由于 DDPG
适用于连续动作空间,而量化位宽本质上是离散数

值．因此,文献[１１Ｇ１３]都需要动作空间转换步骤,这
一转化步骤可以通过使用适用于离散动作空间的算

法来避免;此外,文献[１１]中的资源受限约束是通过

手工递减量化位宽实现的,而不是自动学习的,这可

以通过设计新的包含模型精度和硬件开销的奖励函
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数来实现．文献[２７]使用基于神经架构搜索(neural
architecturesearch,NAS)的方法,同时调整神经网

络结构和量化策略来优化 ReRAM 加速器性能．本
文不 调 整 神 经 网 络 结 构,主 要 探 索 量 化 策 略 对

ReRAM 加速器硬件开销的影响．

２　基于PPO的自动量化

本文使用基于PPO Agent的actorＧcritic模型

来进行自动量化．下面详细说明状态空间、动作空

间、奖励函数、量化方法和 Agent的相关实现细节．
１)状态空间(statespace)．如表２所示,状态是

一个８维的特征向量,除了al
w∕a外,其余的７个维度

的特征向量覆盖了１．１节分析的卷积层和全连接层

(FClayer)的所有属性．值得注意的是,如果第l层

是全连接层,则l＝１,kl
height＝kl

width＝１,Ul＝０．每个

维度的向量在进行学习前都归一化到[０,１]．

Table２　EmbeddingsoftheStateSpace
表２　状态空间中的元素

参数 说明

l 层索引号,表示第l层

cl
out 第l层的卷积核数或输出特征图的通道数

cl
in 第l层的特征图数或卷积核的通道数

􀎮hl
in,wl

in􀎯 第l层的输入特征图尺寸信息

􀎮kl
height,kl

width􀎯 第l层的卷积核的尺寸信息

Ul 第l层的滑动步长

Il
w∕a ０表示权值w,１表示激励a

al
w∕a Agent输出的动作,范围为 [２,８]

２)动作空间(actionspace)．PPO算法可用于连

续动作空间和离散动作空间,本文使用离散动作空

间,并且也将量化动作al
w∕a限制在[２,８]．本文通过

定义新的奖励函数来使 Agent最终可以学到满足

资源约束的策略,不需要文献[１１]中的手工递减步

骤．下面将介绍奖励函数的设计．
３)奖励函数(rewardfunction)．本文的奖励函数:

cost＝α×latency＋β×energy＋γ×power,

R＝
λ×(accquant－accW８A８),若

costquant

costW８A８
≤th 或

　accquant－accW８A８≤τ,

－１,其他,

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(２)
其中,acc表示模型准确度;cost表示硬件开销,为
时延、能耗和功率的加权平均;α,β,γ 为加权系数,

α＋β＋γ＝１,用户可以修改式(２)中的加权系数α,

β,γ 来控制时延、能耗和功率对硬件开销的贡献;下
标 W８A８表示权值和激励采用８b量化,下标quant
表示采用自动量化;τ表示精度损失限制;th 用来描

述资源约束条件,表示自动量化模型与采用 W８A８
量化模型的硬件开销比例,由于量化动作al

w∕a被限

制在[２,８],th 的取值范围为[costW２A２∕costW８A８,１];

λ是衰减因子,设置λ＝０．１．奖励函数的意义是,当
搜索到的量化策略对应的量化模型的精度损失超过

τ或硬件开销大于资源约束th时,奖励函数R＝－１．
为统一精度损失过重或硬件开销过大时获得的奖励

为－１,反推可得,τ应设为－１∕λ＝－１０;此外,奖励

函数鼓励 Agent在满足资源约束的条件下搜索最

大化模型精度的量化策略．式(２)中使用 W８A８而不

使用全精度(FP３２)模型的原因有２个:１)从量化算

法考虑,与全精度模型相比,W８A８量化不会造成过

大的精度损失,并且对硬件十分友好;２)从 ReRAM
硬件设计考虑,３２b的浮点数不适用于 ReRAM 加

速器．此外,由于本文将量化动作空间限制在[２,８],

W８A８量化策略就是量化策略空间的上限．
４)量化方法．训练好的神经网络权值数据类型

是３２b浮点数．由于 ReRAMcell精度和 ReRAM
交叉阵列(ReRAMcrossbararray,XB)尺寸有限,
需要更多的 ReRAMcell来表示更高位宽的数据．
假设ReRAM 设备的精度为１b∕cell,一个x 位的整

形数据将占用x 个cells．本文将浮点数量转换为x
位有符号整数(signedinteger):

wq＝Δ×roundclip(w,c)
Δ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,

Δ＝
c

２x－１－１
, (３)

其中,wq 表示量化后的权值,Δ 表示量化步长,函数

clip 用来将权值w 截断到[－c,c]的范围内,round
表示向下取整．由于激励是非负的,在对激励进行量

化时,函数clip 会将激励截断到[０,c]．参数c的值

在训练过程中更新:

c∗ ＝argmin
c

DKL(w‖wq), (４)

其中,DKL表示量化前的w 和量化后wq 的分布的

KL散度,其值越小表示w 和wq 的分布越接近．
５)Agent．传统的基于策略梯度的方法很难确

定步长(或学习率),若步长太小,学习很慢;若步长

太大,容易学到不好的策略,模型很难收敛．为了解

决这个问题,PPO 算法在 TRPO[２８]的基础上,将约

束作为目标函数的正则化项,并通过新旧策略的
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比值来衡量新旧策略间的差异,限制新策略的更新

幅度．
本文 使 用 带 有 截 断 目 标 函 数 的 PPO 算 法

(PPOＧClip)来最大化期望奖励．其中actor和critic
网络的前２层结构一样,都包含２个隐含层,每层包

含２５６个神经元．由于actor网络用来产生动作,因
此,actor网络的最后一层的神经元个数为８－２＋
１＝７,输出表示[２,８]上的概率分布;critic网络的最

后一层的神经元个数为１,输出状态价值．在每个时

间步,Agent为神经网络的特定层选择量化动作．一
个回合(episode)指 Agent遍历完所有层,由于神经

网络的层数有限,因此回合长度是有限的．在探索过

程中,使用 ADAM[２９]优化器,其中β１＝０．９,β２＝
０􀆰９９９;actor和critic网络学习率分别设为３×１０－４

和１０－３．通过最小化目标函数来更新actor网络的

参数θ:

Jclip(θ)＝Êt[min(rt(θ)Ât,clip(rt(θ),

１－ε,１＋ε)Ât)],

rt(θ)＝
πθ(at|st)
πθold

(at|st)
, (５)

其中,Ât 是 估 计 优 势 函 数 (estimatedadvantage
function),πθ 和πθold

分 别 表 示 新 策 略 和 旧 策 略,

rt(θ)表示新旧策略间的差异,ε 表示截断比率,本
文设ε＝０．２,截断函数clip 的作用是控制新旧策略

间的差异不要过大．critic网络的参数φ 通过最小化

损失函数来更新:

Loss(φ)＝Êt[(Vφ(st)－R̂t)２]． (６)

３　软硬件设计改动

自动量化后的模型的每一层的数据精度不一

致,这就需要 ReRAM 加速器支持混合精度计算

(mixedＧprecisioncomputing)．文献[３０]设计了一个

支持混合精度计算的 ReRAM 加速器设计,但是不

支持自动量化．本节遵循文献[１７]给出的 ReRAM
加速器设计指导,结合文献[１８,３０Ｇ３１],介绍支持混

合精度计算的ReRAM 加速器软硬件设计改动．
３．１　硬件设计改动

权值存储和矩阵分割．当使用 ReRAM 交叉阵

列存储权值时,需要解决２个问题:１)当权值的位宽

高于ReRAMcell能表示的范围时,如何表示高比

特权值;２)当权值矩阵超过ReRAM 阵列大小时,如
何存储整个权值矩阵．

对于权值存储,文献[３１]指出１bReRAM 设备

更加稳定和可靠,其设备级和电路级的非理想特性

对准确度的影响不大．因此,本文使用１bReRAM．
此外,由于ReRAM 设备的电导是正数,无法直接表

征负权值,本文使用１组 ReRAM 交叉阵列来分别

存储正负权值．由于量化后的权值的位宽被限制在

[２,８],为 支 持 最 大 ８b 权 值 的 存 储,需 要 ８ 组

ReRAM 交叉阵列．
对于矩阵分割,当权值矩阵大于 ReRAM 交叉

阵列的尺寸时,需要按照 ReRAM 交叉阵列的尺寸

分割权值矩阵,每个 ReRAM 交叉阵列存储一部分

权值．在这种情况下,需要融合各 ReRAM 交叉阵列

的中间计算结果来获得该层最终的输出．给出存储

整个神经网络所需要的ReRAM 交叉阵列数:

numXB＝∑
L

l＝１
２al

w ×
cl

inkl
heightkl

width

SizeXB
×

cl
out

SizeXB
．

(７)
数据转换模块分析值和激励的位宽会影响数据

转换模块的开销．量化后的激励需要通过 DACs转

换为输入电压,然后进行模拟域的 MVM 运算．假设

DAC的分辨率为ResDAC,输入数据转化的总逻辑时

钟数:

cycles＝∑
L

l＝１

al
a

ResDAC
×Sl

times, (８)

其中,Sl
times表示第l层卷积时滑窗的次数．式(９)给

出了使用１bReRAM 时,ReRAM 交叉阵列的每一

列输出的电流信号对应的数字信号的位宽为

Qout＝ResDAC＋lb(SizeXB)＋１, (９)
理想情况下,ADC的分辨率ResADC应该等于Qout才

能保 证 将 模 拟 电 流 精 确 转 换 为 数 字 信 号．假 设

ResDAC＝１b,ReRAM 交叉阵列的尺寸通常为{１２８,

２５６,５１２},那么理想的 ResADC 应 该 为 {９b,１０b,

１１b}．但是,高分辨率 DAC∕ADC的功耗很大,这会

弱化ReRAM 加速器的低功耗优势．因此,不宜选择

较高分辨率的ADC,但是,ResADC和Qout间的差将引

起硬件一级的量化误差．文献[１６,３０]表明 ADC的

分辨率大于等于６b时,由 ADC引起的精度损失可

以忽略,因此,后续实验中默认使用 １bDAC 和

８bADC,忽略 ADC引起的硬件一级的量化误差．
同时为方便和其他 ReRAM 加速器公平比较,使用

１２８×１２８的阵列．
其他组件．除了 MVM 操作外,ReRAM 加速器

还要支持ReLU和最大池化(maxpooling)运算．采
用类 似 文 献 [３０Ｇ３１]的 方 法,使 用 lookＧupＧtable
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(LUT)来实现 ReLU,使用寄存器保存序列中的最

大值来实现最大池化．此外,为支持混合精度计算,
控制器需要有寄存器来存储量化位宽．
３．２　软件设计改动

基于３．１节分析,本文提出如图５所示的软件

框架,其工作流程为:①用户(算法工程师或硬件设

计工程师)给出模型精度和硬件约束要求;②使用基

于PPOAgent的actorＧcritic模型来进行逐层自动

量化,如图５中第l层的权值和激励分别量化为６b
和４b(简写为 W６A４);③待整个模型的量化策略确

定后,对模型进行逐层量化;④通过分析每一层的结

构信息和量化位宽,将权值矩阵分割,并进行数据映

射;⑤通过模拟器评估ReRAM 加速器的硬件开销,

更新状态和奖励函数;⑥搜索结束,返回最优策略;
否则重复步②~⑤．

根据分析,本文基于 OpenAI开源的强化学习

框架SpinningUp[３２]实现支持自动量化的前端训练

框架．为了与前段训练框架对接,本文在文献[１８]的
基础上,使用Python实现一个用于评估ReRAM 加

速器硬件开销的行为级模拟器．本文目前实现的

ReRAM 模拟器仅用于评估推理阶段的硬件开销,
所使用的时延、能耗和功率模型与文献[１８]类似．文
献[１１]使用查表的方式获取FPGA 的硬件开销,而
本文的框架中需要调用模拟器来评估ReRAM 加速

器硬件开销,因此,调用模拟器的次数将影响搜索时

间(将在４．２．２节分析)．

Fig．５　Thesoftwareframeworkofautomatedquantization
图５　自动量化软件框架

４　实验结果与分析

４．１　实验环境与参数配置

实验的测试环境．本文使用的服务器配置信息

为英特尔XeonSilver４１１０CPU＠２．１０GHz,内存

为３２GB,GPU为NVIDIATeslaP１００,操作系统为

Ubuntu１８．０４．实验用的软件为pytorchＧ１．６Ｇgpu和

基于文献[１８]实现的ReRAM 模拟器．
表３列出了实验所用的数据集、神经网络模型．

本文选择使用LeNetＧ５和VGGＧ１３这２个不同规模

的模型,分别在 MNIST和CIFARＧ１０数据集上实验．
由于标准的 VGG 模型是针对ImageNet数据集设

计的,因此,本文修改 VGG模型以适用于CIFARＧ１０
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数据集．LeNetＧ５模型结构和文献[３３]保持一致．
表４列出了模拟器的配置信息,该配置是由３．１节

分析得来的．本文使用NVSim[３４]来评估ReRAM 阵

列的硬件开销,ADCs∕DACs和减法器的开销直接

从文献[７,３５]获取,数字化电路和缓冲设计使用和

文献[１８]一样的评估方法．通过对所有组件的开销

求和获得ReRAM 加速器的硬件开销．

Table３　TheConfigurationoftheNeuralNetwork
表３　神经网络配置

网络名称 数据集 网络结构

LeNetＧ５ MNIST 与文献[３３]方法一致

VGGＧ１３ CIFARＧ１０

２×Conv３×１２８—pool—
２×Conv３×２５６—pool—
２×Conv３×５１２—pool—
１×Conv３×１０２４—pool—

１０２４—１０

Table４　TheDefaultConfigurationoftheReRAMSimulator
表４　ReRAM模拟器默认配置

参数 配置

交叉阵列尺寸 １２８×１２８

ReRAM 精度∕(b∕cell) １

模数转换器 ８个,分辨率为８b,采样率为１．２GSPS

数模转换器 ８组,每组１２８个,分辨率为１b

移位 保持器 ８

移位 加法器 ８

减法器 ８

Tile上的PE数 １６

PE上的 XB数 １６

输入精度∕b ２~８

权值精度∕b ２~８

本文的对比实验主要包含２个方面:

１)自动量化算法对比．由于基于 NAS的方法

改变神经网络结构,因此,为了公平比较,本文关注

基于强化学习的自动量化算法．采用和文献[１１]类
似的设置,即神经网络的第１层和最后１层固定量

化为８b．对比文献[３６]提出的模型级量化和文献

[１１]提出的自动量化在不同资源约束下的模型精度

和硬件开销．此外,针对文献[１１]对比搜索时间．
２)ReRAM 硬件加速器对比．选择使用１６b数

据精度的ISAAC[７]和 PipeLayer[９],以及文献[３１]
提出的支持混合精度计算的加速器作为基线,对比

功率效率(powerefficiency)．需要指出的是,本文的

重点并不是要设计全新的 ReRAM 加速器,与使用

相对较高数据精度的ISAAC和PipeLayer相比,本
文强调使用自动量化来减少ReRAM 硬件开销．
４．２　实验结果与分析

４．２．１　整体性能

为了证明所提方法的有效性,表５给出了在不

同资源约束th 下,所提出的方法与模型级量化[３６]

和基于DDPG的自动量化方法[１１]的整体性能对比．
从表５中可以看出,与文献[３６]相比,所提出的自动

量化方法可以减少２０％~３０％的硬件开销．在相同

的资源约束th 下,所提出的方法的模型精度与文献

[１１]方法的相差不大,但是硬件开销cost小于文献

[１１]方法的．对于LeNetＧ５模型,所提出的方法主要

减少LeNetＧ５模型在ReRAM 加速器上的能耗和功

率,但造成１％~３％的精度损失．对于 VGGＧ１３模型,
所提出的方法可以有效减少VGGＧ１３模型在ReRAM

Table５　OverallPerformanceforDifferentNNModels

UnderDifferentResourceConstraints
表５　不同资源约束下神经网络模型整体性能

th 方法 量化策略 指标 LeNetＧ５ VGGＧ１３

１
文献[３６]

方法 W８A８

精度∕％ ９８．１１ ９２．６６

时延∕ms ０．１６ ６．１１

能耗∕mJ ０．００２３ ６．６７

功率∕W ０．８０ １３９．７８

０．７

文献[１１]
方法

自动

本文方法 自动

精度∕％ ９５．５５ ９２．４９

时延∕ms ０．１５ ４．４９

能耗∕mJ ０．００１６ ３．３８

功率∕W ０．３４ １１４．３９

cost∕％ ６８．６１ ６８．６７

精度∕％ ９５．１３ ９２．２７

时延∕ms ０．１５ ４．７５

能耗∕mJ ０．００１６ ２．９９

功率∕W ０．３２ １１６．０１

cost∕％ ６７．７８ ６８．５２

０．８

文献[１１]
方法

自动

本文方法 自动

精度∕％ ９６．６６ ９２．６０

时延∕ms ０．１５ ４．８３

能耗∕mJ ０．００１７ ４．３０

功率∕W ０．５５ １２６．６５

cost∕％ ７８．８０ ７８．００

精度∕％ ９６．６３ ９２．６４

时延∕ms ０．１５ ４．９９

能耗∕mJ ０．００１７ ３．５４

功率∕W ０．５３ １１６．９１

cost∕％ ７７．９７ ７３．７９

注:黑体数据表示最好结果．
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加速器上的硬件开销,且模型精度损失小于１％．与
文献[１１]方法相比,在相同的资源约束th 下,所提

出的方 法 比 文 献 [１１]方 法 可 以 多 减 少 ０．５％ ~
４．２１％的硬件开销．

图６显示了不同资源约束下的VGGＧ１３模型精

度在６００个回合内的变化曲线,从图６中可以看出:

１)当th＝０．７和th＝０．８时,模型精度在３００个回合

后收敛;但是当th＝０．６时,模型精度很难收敛,这
是因为在资源约束相对严格时,PPO Agent很难学

到同时满足精度要求和资源约束的策略．２)th＝０．８

时的模型精度整体上高于th＝０．７和th＝０．６时的

模型精度,这是因为在资源约束相对宽松的条件,所
设计的奖励函数鼓励PPO Agent提高量化位宽来

提升模型精度．
图７显示了当th＝０．６,只考虑能耗(β＝１,α＝

γ＝０)时,VGGＧ１３模型精度在６００个回合内的变化

曲线．从图７中可以看出,PPOAgent可以搜索到最

优量化策略,并且模型精度收敛速度快(与图６中的

虚线对比),这说明当硬件开销cost涵盖多个指标

时(α,β,γ),优化变得更加困难．

Fig．６　VariationofTopＧ１accuracyunderdifferentth
图６　不同资源约束下 TopＧ１准确率的变化

Fig．７　VariationofTopＧ１accuracywhenth＝０．６,α＝γ＝０,β＝１
图７　当th＝０．６,α＝γ＝０,β＝１时 TopＧ１准确率的变化

４．２．２　自动量化算法对比

由于文献[１２Ｇ１３]都是在文献[１１]的基础上进

行的改进,因此本节主要和文献[１１]进行对比．为了

简化说明,本节以 VGGＧ１３模型在 CIFARＧ１０数据

集上的测试作为示例,从学习过程、量化策略和搜索

时间３个方面进行对比．
１)学习过程对比．图８显示了资源约束th＝０．７

时,不同自动量化算法的模型精度和硬件资源开销

在３００个回合内的的变化曲线．从图８中可以看出,

２种方法都能搜索到满足资源约束的量化策略,并
保持模型精度．但是,图８(a)显示了本文方法在前

２００个回合搜到量化策略导致精度和硬件开销波动

较大,探索能力更强,这是因为基于 PPO Agent的

动作是基于最近的随机策略采样获得的,而文献

[１１]是通过增加噪声来增强DDPG的探索;图８(b)
清晰地显示了本文方法在２００个回合后,可以学习

到满足资源约束的量化策略,这得益于所设计的奖

励函数,而文献[１１]的奖励函数只与模型精度有关,
需要手工递减量化位宽来满足资源约束．

２)量化策略逐层对比．图９显示不同自动量化

方法所搜索到的最优量化策略．从图９中可以看出,

２种方法搜到的最优量化策略的不同主要表现在权
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Fig．８　Comparisonofthelearningprocedureofdifferentmethods
图８　不同方法的学习过程对比

Fig．９　Comparisonofthesearchedquantizationpolicyofdifferentmethodsunderth＝０．７
图９　当th＝０．７时不同方法搜到的量化策略对比

值的量化位宽上．文献[１１]为每一层的权值选择较

高的量化位宽(大部分为６b),每一层的权值量化位

宽平均为６．３８b;而本文方法为每一层的权值选择

的量化位宽的范围更大(４~７b),每一层的权值量

化位宽平均为６b,低于文献[１１],因此当th＝０．７
时,本文方法的硬件开销(６８．５２％)比文献[１１]方法

的(６８．６７％)少．
图１０显示了图９中的量化策略对应的归一化
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Fig．１０　LayerＧwiseanalysisofhardwarecostofdifferentmethods
图１０　不同方法的硬件开销的逐层分析
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的时延(latency)、功率(power)和能耗(energy),其
值越小越好．从图１０(a)中可以看出,激励的量化位

宽越高,时延越大．这与式(８)描述的一致．从图１０
(b)中可以看出,权值的量化位宽越高,功率越大．从
图１０(c)中可以看出,除了第２个卷积层(CONV２)和
第７个卷积层(CONV７)外,本文方法比文献[１１]方
法能降低更多的能耗．

３)搜索时间对比．表６显示不同自动量化方法

的搜索时间对比．从表６中可以看出,本文所提出方

法的搜索时间比文献[１１]方法的少很多,这是由于

本文方法在每个回合只调用一次模拟器来评估硬件

开销,而文献[１１]方法每递减一次量化位宽就需要

调用一次模拟器来评估硬件开销．此外,文献[１１]方
法中的奖励函数鼓励 Agent提高量化位宽,以此提

高模型精度,但是这容易打破资源约束条件,导致需

要更多的手工递减步骤．

Table６　ComparisonofSearchTime
表６　搜索时间对比

方法 th 回合 单次模拟用时∕s 搜索时间∕h

文献[１１]方法

本文方法
０．８ ３００ ８１

１８

８

　　图１１展示了在３００回合内,文献[１１]方法在进

行手工递减步骤前后的硬件开销的对比,其中有

１３１个回合的量化策略超出了硬件约束th＝０．８,需
要进行手工递减位宽．表７给出了第４３回合的手工

递减步骤前后的量化策略,结合图１１和表７可看

出,经过７次递减后,硬件开销cost由９０．８８％减到

７９．１７％,单在这一回合文献[１１]方法比本文方法就

需要多调用７次模拟器．当th 更小时,这种情况更

加严重．

Fig．１１　Comparisonofhardwarecostbeforeandaftermanualdecrementstepinref[１１]

图１１　文献[１１]方法手工递减步骤前后硬件开销对比

Table７　ComparisonofQuantizationPolicyBeforeand
AfterManualDecrementStepinEpoch４３

表７　第４３回合的手工递减步骤前后量化策略对比

层
递减前 递减后

权值∕b 激励∕b 权值∕b 激励∕b
递减次数

CONV２ ５ ７ ４ ６ １

CONV３ ８ ７ ７ ６ １

CONV４ ７ ８ ６ ７ １

CONV５ ７ ６ ６ ５ １

CONV６ ８ ７ ７ ６ １

CONV７ ８ ７ ６ ５ ２

４．２．３　和其他ReRAM 加速器对比

表８对比了不同 ReRAM 加速器的功率效率．
本文所提方法的功率效率为４５４．８GOPS∕(s×W),低
于ISAAC的６２７．５GOPS∕(s×W),但高于PipeLayer
的１４２．９GOPS∕(s×W)．文献[３１]提出支持混合精

度计算的ReRAM 加速器设计,并使用贪婪策略选

择量化位宽．和文献[３１]相比,本文提出的自动量化

算法将ReRAM加速器的功率效率提升了近１．５０倍．

Table８　ComparisonofDifferentReRAMAccelerator

DesignsonPowerEfficiency
表８　不同ReRAM加速器设计功率效率对比

加速器
设计

阵列尺寸
ADC配置

分辨率∕b 功率∕mW

功率效率∕
(GOPS∕(s×W))

ISAAC[７] １２８×１２８ ８ １６ ６２７．５

PipeLayer[９] １２８×１２８ N∕A N∕A １４２．９

文献[３１]
方法

１２８×１２８ ４ １２ ３０１．７

本文方法 １２８×１２８ ８ １６ ４５４．８

　注:PipeLayer使用的是Spiking,未使用 ADC．数据取自文献[３１]

方法,本文方法的功率效率是基于 VGGＧ１３在 CIFARＧ１０数据

集上采用th＝０．７仿真获得的．
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５　结　　论

本文提出基于PPO 的 ReRAM 神经网络加速

器自动量化．使用 PPO Agent来进行自动量化,通
过设计新的奖励函数,实现了模型精度和硬件开销

的最佳性能折中,并结合所提出的自动量化算法,给
出ReRAM 加速器的软硬件设计改动．实验结果表

明:与模型级量化[３６]相比,本文提出的方法可以减

少２０％~３０％的硬件开销．与文献[１１]相比,本文提

出的方法通过学习来自动搜索满足资源约束条件的

量化策略,避免手工递减步骤,并且搜索时间快．与
文献[３１]相比,本文提出的方法将ReRAM 加速器的

功率效率提升了近１．５０倍．这为量化算法和 ReRAM
加速器的协同设计提供了借鉴．
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实验设计,并撰写论文;张兴军负责技术方案设计与

最终版本的修订;卓志敏负责行政和材料支持;纪泽
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